




























and  Rickertsen,  2003,  Buhr,  et  al.,  1993,  Fox,  et  al.,  2002,  Lusk,  et  al.,  2004).  In 
repeated trial experimental auctions, subjects submit bids on the same products in 
multiple potentially binding rounds.  The winning prices after each round are then 
posted  for  subjects  to  see  before  the  subsequent  round.  The  information  sent 
through a posted price helps bidders learn about the market mechanism and many 






50)  provides  a  formal  mathematical  definition  of  bid  affiliation  that  might  occur 
when bids are interdependent). If indeed bid interdependence develops as a result of 
  1irrational  anchoring  effect  in  repeated  trial  auctions,  this  practice  could  result  in 




repeated  institutions.  Another  camp  would  include  researchers  like  Lusk  and 
Shogren  (Lusk  and  Shogren  2007,  Shogren  2006)  who  tend  to  be  supportive  of 
repeated trials in auctions.  
Harrison (2006) and Harrison et al. (2004) make the argument that posted prices can 
signal  either  the  extra‐experimental  market  price  of  the  commodity  (or  a  field 

















2006,  Anderson,  et  al.,  2007).  However,  researchers  have  not  shied  away  from 
repeated  auction  institutions  and  repeated  trials  are  now  a  standard  practice  in 
experimental  auctions.  In  light  of  this  practice  several  researchers  have  tried  to 
scrutinize their data for value interdependence in order to dismiss criticisms that 












econometric  test  with  a  dynamic  panel  model  to  assess  the  existence  of 
interdependent bids in repeated second price auctions.1 We then apply this test on 
                                                 
1 Although our approach can be applied to any institution with a signal of price information. 
  2three datasets from previous studies to demonstrate the existence/non‐existence of 




bidders  to  revise  their  bids  in  repeated  auctions.  In  some  ways,  this  limits  the 
contribution  of  our  paper  since  differentiating  amongst  these  motives  and 
identifying the underlying rationale for bid affiliation is critical.  While modest, our 




Let a participant’s bid in a repeated auction be  , it BD  where i indexes the participant 
and t indexes rounds. If there is bid interdependence then this is embedded in  , it BD . 
What  the  experimenter  really  observes  then  is  a  bid  , it BD  which  includes  bid 
interdependence plus some error term. We can then model person i’s bids as: 
,, it it it , BDB Iu =+       (1)    
where  , it BI  is bid interdependence and   is i.i.d. disturbance term with mean 0. 
Bid interdependence can occur when bidders incorporate signals from the previous 
rounds  into  their  current  bid.  Bids  might  be  interdependent  for  two  reasons:  (i) 
person i observes a posted price (e.g., the market clearing price) and will try to adjust 
his bid based on how much his lagged bid (i.e., bid in the previous round) differs 
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ti 1 t BDB D − − − ) as well as 











, 11, 1 21, 1 1 2 , 1
ww
it t it t it it it , BD a BD BD a BD BD bt b t BD v ρ −− −− − =− +−+ + + +   (4) 
Equation (4) offers a testable hypothesis. One could test for the joint significance of 
the  coefficients ,  ,  ,  ,  1 a 2 a 1 b 2 b ρ  or  that  1212 0 aabbρ = ==== .  A  rejection  of  the 
null hypothesis would indicate the presence of bid interdependence. A separate test 
for the existence of either the bidding error effect or information accumulation effect 
is  possible  with  our  approach.  One  would  need  to  test  for  or  for  12 0 aa ==
12 0 bbρ === , respectively.  
Besides the fact that the error term in equation (4) contains fixed individual effects, 
which  requires  the  use  of  a  panel  set‐up,  the  lagged  independent  variables  are 
correlated with the fixed effects in the error term giving rise to dynamic panel bias. 
The disturbance term has two orthogonal components i.e.  ,, it it it v , m μ = + .  , it μ  is the 
fixed  effects  component  and   are  the  idiosyncratic  shocks  with 
.  If  one  uses  OLS  to  estimate 
, it m







, 1 1, 1 2 1, 1 1 2 , 1
ww
it t it t it it it , BD a BD BD a BD BD b t b t BD v ρ −− −− − Δ= Δ − + Δ − + Δ + Δ + Δ + Δ
  (5) 
which removes the fixed effects.  However, several of the  ( ) Δ •  terms in equation (5) 
are correlated with the  . Natural candidate instruments could come from within 
the  dataset.  For  instance,  Holtz‐Eakin  et  al.  (1988)  build  GMM‐style  instruments 
from  the  second  lag  of  the  dependent  variable.  The  result  of  their  work  was  the 
Arellano‐Bond  (1991)  difference  GMM  estimator  for  dynamic  panels  which  can 
consistently and efficiently estimate equation 









which  used  a  second  price  Vickrey  auction  with  5  repeated  rounds  and  two 







prices  would  subsequently  lead  to  higher  bids  for  familiar  (candy  bar)  and 
unfamiliar (mugs) products. They had three different treatments, one where there 
were no confederate bidders in the sessions, one where the candy bar rounds had 
confederate  bidders  but  the  mug  rounds  did  not,  and  one  where  both  mug  and 
candy bar rounds had confederate bidders.  
The third dataset comes from Chapter 5 in Lusk and Shogren’s (2007) book (hereafter 
LS),  also  used  in  Lusk,  Feldkamp,  and  Schroeder  (2004).  The  study  involved 
valuation of five different types of meat (generic, guaranteed tender, “natural”, U.S. 
Department  of  Agriculture  Choice  and  Certified  Angus  Beef)  and  one  of  the 
mechanisms used was the second‐price Vickrey auction. Five repeated rounds were 
used in this study. 
These  studies  have  some  commonalities.  For  example,  both  DLN  and  CR  use 
students exclusively and most of LS’s subjects are also students2. If familiarity is 
defined  the  way  CR  define  it,  then  the  sandwich  products  can  be  considered  a 
familiar product since students are likely more familiar with both the good and the 
extralaboratory  price  of  it.  Furthermore,  both  DLN  and  CR  manipulate  price 
information  (the  field  price  of  the  product  in  DLN  and  the  posted  price  of  the 














                                                 







Standard  errors  are  robust  to  heteroskedasticity  and  arbitrary  patterns  of 
autocorrelation within individuals. Tables 1 to 4 also report tests for the exogeneity 
of the instruments. Since the Sargan (1958) test is not robust if the errors are non‐










1 t v −  in  t v Δ  and the   in  .  2 t v − 2 t v − Δ







estimations  started  with  the  maximum  number  of  instruments,  which  we  then 























Variables  Sandwich 1  Sandwich 2  Sandwich 3  Sandwich 1  Sandwich 2  Sandwich 3 
  (1)  (2)  (3)  (4)  (5)  (6) 
0.050 ‐ 0.715 ‐ 4.060  0.756*  0.545*  1.563** 
1,
w
ti 1 t BDB D −− −  
(0.450)  (0.658)  (4.284)  (0.408)  (0.297)  (0.538) 




ti t BD BD −− −  
(0.162)  (0.086)  (0.536)  (0.146)  (0.108)  (0.222) 
‐0.292 ‐ 0.011  0.051  0.041  ‐0.009  ‐0.148  t 
(0.227)  (0.299)  (0.186)  (0.117)  (0.106)  (0.143) 
0.036  0.009 ‐ 0.004 ‐ 0.004  0.005  0.016  2 t  
(0.027)  (0.039)  (0.024)  (0.014)  (0.013)  (0.018) 
0.737 ‐ 0.395 ‐ 3.305  0.667**  0.327**  1.019**  ,1 it BD −  
(0.555)  (0.386)  (3.961)  (0.220)  (0.141)  (0.252) 
Number  of 
instruments 
20  20  20  20  20  20 










































































1 H0:  1212 0 aabbρ ==== =  
2 H0:    12 0 aa ==
3 H0:  12 0 bbρ ===  
 













Variables  Sandwich 1  Sandwich 2  Sandwich 3  Sandwich 1  Sandwich 2  Sandwich 3 
  (1)  (2)  (3)  (4)  (5)  (6) 
‐0.491 ‐ 1.865  1.341**  1.060**  0.556 ‐ 1.681  1,
w
ti 1 t BDB D −− −  
(0.626)  (2.089)  (0.624)  (0.478)  (0.647)  (3.487) 




ti t BD BD −− −  
(0.186)  (0.171)  (0.149)   (0.084)  (0.237)  (0.130) 
‐0.326  0.139  0.105  0.403*  0.008  0.363**  t 
(0.256)  (0.232)  (0.154)  (0.215)  (0.139)  (0.171) 
0.042 ‐ 0.014 ‐ 0.015  ‐0.042*  0.002  ‐0.036*  2 t  
(0.032)  (0.029)  (0.023)  (0.025)  (0.015)  (0.019) 
0.483 ‐ 1.256  0.933  0.696**  0.258 ‐ 1.200  ,1 it BD −  
(0.352)  (2.031)  (0.647)  (0.261)  (0.195)  (3.284) 
Number  of 


















































































1 H0:  1212 0 aabbρ ==== =  
2 H0:    12 0 aa ==
3 H0:  12 0 bbρ ===  
  8As noted before, one can conceivably separate the variables in (4) into subgroups and 
examine the joint significance of the coefficients separately, depending on whether 
one  is  looking  to  scrutinize  the  data  for  bidding  error  effects  or  information 







on  the  extralaboratory  price  of  the  product3.  It  appears  that  there  is  indeed  bid 
affiliation for both familiar and unfamiliar products with the exception of mugs in 

















Candy bar  Mug  Candy bar  Mug  Candy bar  Mug 
  (1)  (2)  (3)  (4)  (5)  (6) 
‐0.190  0.170  ‐0.305*  1.367  2.318**  ‐1.013  1,
w
ti 1 t BDB D −− −  
(0.450)  (0.578)  (0.174)  (2.115)  (0.959)  (1.767) 




ti t BD BD −− −  
(0.223)  (0.114)  (0.087)  (0.094)  (0.238)  (0.118) 
0.032  0.101*  0.062**  0.318 ‐ 0.052  0.038  t 
(0.029)  (0.059)  (0.030)  (0.237)  (0.031)  (0.053) 
‐0.002 ‐ 0.007  ‐0.005**  ‐0.013  0.003*  ‐0.002  2 t  
(0.002)  (0.005)  (0.002)  (0.019)  (0.002)  (0.005) 
‐0.101  0.295 ‐ 0.076  0.430  1.760**  ‐0.455  ,1 it BD −  
(0.528)  (0.334)  (0.275)  (1.274)  (0.641)  (0.693) 
Number  of 
instruments 



























                                                 
3 It was assumed that subjects are more familiar with candy bars since they have better knowledge of 
the extralaboratory price of the product while it is the opposite for mugs. 



























































1 H0:  1212 0 aabbρ ==== =  
2 H0:    12 0 aa ==





















  (1)  (2)  (3)  (4)  (5) 
0.455*  0.179*  0.131  0.287**  0.195**  1,
w
ti 1 t BDB D −− −  
(0.251)  (0.095)  (0.092)  (0.122)  (0.052) 




ti t BD BD −− −  
(0.076)  (0.035)  (0.082  (0.027)  (0.015) 
‐0.018  0.221 ‐ 0.842  0.547  0.121  t 
(0.343)  (0.507)  (0.519  (0.373)  (0.217) 
0.007 ‐ 0.025  0.121*  ‐0.018 ‐ 0.022  2 t  
(0.041)  (0.064)  (0.065)  (0.054)  (0.029) 
0.843*  0.451  0.622*  ‐1.108  0.529**  ,1 it BD −  
(0.464)  (0.310)  (0.309)  (1.654)  (0.188) 
Number of instruments  18  18  18  18  18 






























































1 H0:  1212 0 aabbρ ==== =  
2 H0:    12 0 aa ==




result  in  breaking  down  the  incentive  compatibility  of  the  auction.  Hence,  the 
posting of winning bids may provide a reference point for subjects with preferences 










create  in  most  cases  a  positive  correlation  with  bids  in  current  rounds  which  is 
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